
数据流频繁模式挖掘算法设计 ) 

敖富江 颜跃进 黄 健 黄柯棣 

(国防科技大学机电工程与自动化学院 长沙410073) 

计算机科学 2008Vo1．35№．3 

摘 要 介绍了数据流频繁模式的概念和定义，提出了数据流频繁模式挖掘算法的通用数据流处理模型，详细总结 

了数据流频繁模式挖掘算法的三种分类方式：“窗口模型”、“结果集类型”和“结果集精确性”。基于这些分类方法提出 

了数据流频繁模式挖掘算法的设计立方体，该立方体不仅涵盖了现有的数据流频繁模式挖掘算法，还对设计新的算法 

具有指导意义。基于设计立方体，分析了设计算法时应当采取的有效策略，旨在为设计新算法提供一个有力参考。最 

后讨论了数据流频繁模式挖掘的进一步研究工作。 
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Abstract This paper introduces some concepts and definitions about frequent patterns in data streams，and presents 

the general data streams processing model for n1ining frequent patterns in data streams．and detailedly sums up three 

classifications of the algorithms on mining frequent patterns in data streams，including Window Model，the Type of Re— 

suit Set and the Accuracy of Result Set．Based on these classifications，the cube for designing algorithm  on mining fre— 

quent patterns in data streams is presented．The cube not only covers the e~ting algorithm s，but also allows for the de— 

sign of new ones suited for various application requirements．Ba sed on the cube，we analyse some valid strategies for 

designing the algorithm，aiming at presenting a powerful reference for designing new ones．Lastly，we discuss some fu— 

ture research works about mining frequent patterns in data streams． 
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1 引言 

数据流是近几年以来国内外研究的一个热点。它广泛地 

存在于多种领域，包括传感器网络、电信通话记录、气象监测 

与分析、股票分析、邮件过滤、网络监控与安全、web日志分 

析，以及大规模科学计算的数据分析(例如文Eli中研究的仿 

真数据流)等方面。对于它的概念，不同的文献给出了大致相 

同的定义[2 ]：数据流是一种连续、高速、无限、时变的有序序 

列。我们认为，只要是按照时间顺序先后到达的数据序列都 

可以被看作为数据流。具体到数据流研究领域，通常研究具 

有连续性、高速性、数据量无限性、数据内容随时间改变等特 

征的数据流。这些特征对于数据流的研究来说，更具有挑战 

性。连续性要求数据流处理算法只能是一遍(one-pass)算法； 

高速性要求数据流处理算法的实时性高；数据量无限性使得 

无法将全部数据存储到主存，甚至是永久存储器中；数据内容 

随时问改变通常会带来概念漂移问题，因此数据流处理算法 

必须具有处理概念漂移的能力。 

对数据流的研究包括两个方面：数据流管理技术和数据 

流挖掘技术。数据流管理技术主要研究开发数据流管理系统 

所需要的一些技术，主要包括：数据流连续查询语言的设计、 

查询优化、资源管理(主要是内存)、近似查询操作、流系统的 

调度等。目前，已经出现了多种数据流管理系统原型，例如斯 

坦福大学的 REAM 系统、布朗大学和麻省理工学院的 

Aurora系统、StatStream 系统、加州大学伯克里分校的 

TelegraphCQ系统、C0UGAR及乔治亚州工学院研制的 

OpenCQ系统、维斯康新迈迪讯实验室的 Niagara-CQ系统 

等[7]。数据流挖掘技术主要研究数据流上的聚类、分类、频繁 

模式和时序分析等数据挖掘技术。 

本文主要介绍数据流频繁模式挖掘技术。其中第 2节介 

绍了一些基本定义，第 3节概括了数据流频繁模式挖掘的数 

据流处理模型，第4节提出了“数据流频繁模式挖掘的设计立 

方体”，第 5节基于设计立方体分析了设计算法时应当采取的 

策略，第6节介绍了进一步的研究工作，最后对全文进行了总 

结。 

2 基本概念与定义 

不同的数据流挖掘技术所挖掘的数据流类型不同。数据 

流频繁模式挖掘所处理的通常是事务(Transaction)性数据 

流，即按照时间顺序先后到达的事务。在分析了多篇文献的 

基础上 “ ，我们给出了事务性数据流的如下形式化定 

义 ： ’ 

定义 1(事务性数据流) 令 f一{il，iz，⋯，i )为优个不 

*)本文得到国家科学自然基金项目(项目编号：60573057)资助。敖富江 博士生，主要研究方向为数据仓库、数据挖掘和复杂大系统仿真；颜 

跃进 博士，主要研究方向为数据仓库和数据挖掘；黄 健 博士，主要研究方向为仿真标准、分布交互仿真技术和仿真通用软件；黄柯棣 教 

授，博士生导师，主要研究领域为仿真标准、仿真机软件与仿真算法、先进分布仿真技术和虚拟样机技术等。 
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同文字的集合，其中的文字称为项(Item)，则对于任意XcI， 

称x为一个项集(如果l X}一k，则称 x为k项集)。事务 T 

是一个项集，因此对于任意事务 T，存在 T J。令 t表示任 
一 时间戳， 表示在该时间戳到达的事务，则事务性数据流 

可以表示为{．．·， ， ， ⋯}。 

由于数据流的无限性，因此挖掘数据流上的频繁模式通 

常是指挖掘数据流上的某个窗口中的频繁模式。 

定义2(窗口内的频繁模式) 令w为数据流上的窗口， 

(w)为窗口w某个模式P的频数，称 (w)一 (w)／J 

w J为模式 P在窗口W 内的支持度，其中1wl为窗口W 的宽 

度。对于给定的窗口w，如果 SP(w)大于等于某个指定的支 

持度 s(O<s<1)，则称 P是w 内的频繁模式，简称 P在w 内 

频繁。 

3 频繁模式挖掘算法的数据流处理模型 

文E6，14100分别给出了通用的数据流处理模型。在通用 

数据流处理模型的基础上，分析了一些已有的数据流频繁模 

式挖掘算法的处理方式后，我们概括了如下关于数据流频繁 

模式挖掘的数据流处理模型，如图1所示。 

图1 数据流频繁模式挖掘的数据流处理模型 

该模型主要由三个模块组成：预处理模块、数据流挖掘引 

擎和结果显示模块。 

对于到达的数据流，首先由预处理模块处理，并将处理过 

的事务数据放在临时缓冲区中。为了保证后续挖掘算法能够 

及时处理缓冲区中的数据，这期间可能会利用采样技术等进 

行近似处理。 

数据流挖掘引擎负责处理查询请求和数据的挖掘。为了 

辅助数据挖掘和提高查询速度，算法通常需要在内存中维护 
一 些数据结构。可以将这些数据结构分成三类：数据集压缩 

结构，用于挖掘过程的数据结构和结果集压缩结构。数据集 

压缩结构以紧缩的方式存放数据流中的事务数据，当数据到 

达缓冲区时，由数据流挖掘引擎将数据压缩到数据集压缩结 

构中；用于挖掘过程的数据结构是挖掘过程中需要应用到的 
一 些数据结构；结果集压缩结构存放挖掘的结果。一般的数 

据流频繁模式挖掘算法都具有前面两种结构。另外，为了加 

速查询速度，有些算法还在内存中维护结果集压缩结构，当查 

询请求到达时，直接从结果集中获得相应的答案，但并不是每 

个算法都在内存中维护结果集。维护结果集的好处是能够加 

速查询速度，但不足之处是会牺牲算法的空间效率和时间效 

率。 

结果显示模块以用户易理解的形式输出所挖掘的频繁模 

式。 

另外，在挖掘时机上，存在两种方式：一种方式是，当每一 
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条事务到达时，数据流挖掘引擎除了将其压缩到压缩数据集 

结构之外，并立即求出当前考察窗口中的结果集；另一种方式 

是，当事务到达时，只是将其压缩到压缩数据集结构中，只有 

当用户请求挖掘时，才对当前考察窗口中的事务数据进行挖 

掘，或者周期地对考察窗口中的数据进行挖掘。第一种方式 

的好处是能够立即了解结果的变化，文ElS，16]中的算法采用 

了第一种方式。但当数据较稠密，结果集变化较频繁时，该方 

式的算法效率通常比第二种方式低。当用户请求获得结果的 

频率较低时，第二种方式比较适合。大多数算法采用第二种 

方式。 

4 设计立方体 

对于当前已经出现的数据流频繁模式挖掘算法，可以从 

三个典型的方面分别进行分类：窗口模型(Window Mode1)、 

结果集类型(the Type of Result Set)和结果集精确程度(the 

Accuracy of Result Set)。 

由于数据流的连续性和无限性，对于数据流的挖掘来说， 

选择一个合适的窗口是非常重要的。文[9]中提出了三种数 

据处理模型：界标窗口模型(LW，Landmark Windows)、滑动 

窗口模型(SW，Sliding Windows)和衰减窗 口模型(DW， 

Damped Windows)。根据这三种窗口模型，可以将当前的数 

据流频繁模式挖掘算法分为三类。 

结果集类型包括三类：频繁项集(FI，Frequent Item- 

sets)、频繁闭项集(CFI，Closed Frequent Itemsets)、最大频繁 

项集(MFI，Maximal Frequent Itemsets)。对应地可以将挖掘 

算法分成三类。 

数据流频繁模式挖掘算法通常可以分为精确算法(EA， 

Exact Algorithms)和近似算法(AA，Approximate Algo- 

rithms)。而近似算法又可以进一步分为两种类型：false posi— 

tive类型(FPAA)和 false negative类型(FNAA)。前者的结 

果集中包含某些非频繁模式，而后者可能丢失某些频繁模式。 

因此，根据是否精确算法可以将挖掘算法分为三类：EA、 

FPAA、FNAA。 

Y(窗口模型) 

z(结果集精确性) 

图2 数据流频繁模式挖掘算法的设计立方体 

由于数据流频繁模式挖掘算法的三种分类方式是相互独 

立的，因此可以将这三个方面分别作为空间中的一维(每一维 

是相互正交的)，构成数据流频繁模式挖掘算法的设计立方 

体。其中X轴为结果集类型(the Type of Result Set)，该轴 

由三个点组成：频繁项集(FI)、频繁闭项集(CFI)、最大频繁项 

集(MFI)；y轴为窗口模型(Window Mode1)，该轴由三个点 

组成：界标窗口模型(LW)、滑动窗口模型(sW)和衰减窗口模 
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型(Dw)；Z轴为是否精确算法 (Exact or Approximate)，该轴 

由三个点组成：精确算法(EA)、false positive类型近似算法 

(FPAA)和false negative类型近似算法(FNAA)。数据流频 

繁模式挖掘算法的设计立方体如图2所示。 

对于当前存在的数据流频繁模式挖掘算法，可以根据设 

计立方体进行归类，将算法映射到设计立方体空间中的某一 

个点中，以研究算法的发展趋势。另外，针对特定的数据流应 

用，基于设计立方体，可以通过在每一维上选择最适合的方式 

构成最佳的频繁模式挖掘算法。因此，设计立方体对于数据 

流频繁模式挖掘算法的设计者来说，具有辅助设计最佳的挖 

掘算法的功能。 

5 算法设计策略 

面对一个特定应用，如何进行算法的设计呢?本节基于 

设计立方体，分别讨论了每一维中每种分类的适用范围，并分 

析了每种分类对算法的时间效率(time efficiency)和空间效率 

(space efficiency)的影响。 

5．1 窗口模型 

三种窗口模型之间不存在优劣问题，只是应用的范围不 

同。特定的应用适用于特定的窗框模型。 

界标窗口模型是人们最早使用的一种窗口模型。采用界 

标窗口模型的算法挖掘从一个特定的时间点到当前时间的所 

有数据的频繁模式，该特定时间点称为“界标”。大量的早期 

算法基于这种模型，例如文Elo，ll，14，17~20，34]中的算法。 

它的优点是能够保存从某个起始点开始到当前的所有信息。 

但缺点也是显而易见的，首先无法在存储器中压缩所有的数 

据，因此通常的做法是将数据流分成多个桶(bucket)，分别挖 

掘每一个桶的结果，然后在内存中维护近似的结果集，以回答 

用户的查询。但当人们仅对数据流的近期信息感兴趣时，这 

种模型不太适合。例如股票监测系统，对于最终用户来说，当 

前的实时信息更有意义。如果不和其他的数据更新技术组 

合，这种算法无法很好地处理连续、大容量的数据流数据。 

滑动窗口模型适用于仅对当前数据感兴趣的应用。在滑 

动窗口模型中，算法仅查找并维护宽度为W的当前窗口中的 

频繁项集。例如文E15，21，22，33，34]中的算法处理了当前滑 

动窗口中的数据流。当数据项过期，超出了当前滑动窗口时， 

需要彻底消除它对当前挖掘结果的影响。对于滑动窗口模 

型，通常的处理方式是将窗 口中的所有事务压缩到内存中特 

定的数据结构中；当事务到达时，将其压缩到数据结构中，当 

事务离开窗口时，将其从窗 口中删除。它的另外一个优点是 

能够根据存储器和计算资源的情况动态维护窗口的大小，并 

且这种窗口模型适合于维护精确的结果集。 

在衰减窗口模型中，每一个事务具有一个权重，当事务 

“衰老”时，它的权重随之降低。事务越老，它对项集的频率的 

贡献越小。文[23，24]中的算法使用了这种数据处理模型。 

当不同时期的事务对结果的贡献不同时，可以采用这种窗口 

模型。衰减窗 口模型通常与界标窗 口模型或滑动窗 口模型组 

合起来使用。 

5．2 结果集类型 

挖掘数据流的频繁项集是最早被研究 的内容。文 

[8，1O，24，25~27，34~36]中的算法挖掘了数据流的频繁项 

集。由于频繁项集的子集也是频繁项集 ，因此 ，挖掘频繁项集 

的一个不足之处在于可能产生组合爆炸问题，严重影响算法 

的时空效率[3 31_。现在的研究趋势是挖掘数据流上的频繁 

闭项集(例如文E153中的算法)和最大频繁项集(例如文 

[14，16，283中的算法)。 

最大频繁项集中包含了所有的频繁项集，它的数目远小 

于频繁项集 ，并且很多应用也只需要挖掘最大频繁项集，因此 

对于存在大量强模式、长模式和要求阈值较低的应用，可以考 

虑挖掘最大频繁项集。 

但最大频繁项集的一个不足之处在于，它不包含子项集 

的支持度，因此会丢失信息。而频繁闭项集则不存在这种问 

题。一个频繁项集 I必定是一个或多个频繁闭项集的子集 ， 

并且 J的支持度等于这些频繁闭项集中支持度最大的项集的 

支持度 3 。频繁闭项集的大小介于频繁项集和最大频繁项 

集之间。在数据量方面，三者具有如下关系： 

FI> CFI>M FI (1) 

最大频繁项集和频繁闭项集的结果集都远小于频繁项 

集，因此对于空间效率要求较高的数据流挖掘算法来说，是比 

较好的选择。当不需要了解所有子项集频率时，可以考虑挖 

掘最大频繁项集，否则可以选择挖掘频繁闭项集。 

另外，有些应用可能只对满足一定约束条件的频繁模式 

感兴趣。因此，如果频繁模式挖掘算法只挖掘满足用户指定 

约束条件的频繁模式，则将大量节省用户处理不感兴趣的频 

繁模式的时间[2 ，因此可以考虑挖掘数据流上的基于约束的 

频繁模式。 

5．3 结果集精确性 

通常，数据流上的频繁模式挖掘算法对空间效率和时间 

效率要求较高，而近似算法的时空效率比精确算法的高。因 

此大多数算法采用近似算法，仅有少量算法采用精确算法。 

精确算法需要额外的开销，通常的做法是在内存中维护 

所有的事务，或者维护所有项集的频率。无论是采用哪一种 

方法都会极大地降低空间效率，因此仅适用于特定的窗口模 

型，或挖掘特定类型的数据流。例如文E153中的算法仅挖掘 

滑动窗口中的精确频繁闭项集，文[12]中的算法仅挖掘精确 

的短频繁项集。 

而近似算法需要保存的信息较少。对于近似算法，是选 

择 false positive类型的近似算法，还是选择 false negative类 

型的近似算法呢?当前大多数算法选择 false positive近似类 

型。它的优点是算法简单，很容易保证算法是 no false nega— 

tive类型(即算法不丢失频繁模式)。 

false negative类型的近似算法的缺点是会漏掉某些频繁 

模式，但它的空间效率要比false positive类型的近似算法高。 

为了解决概念漂移问题(即某些非频繁项集在将来可能变为 

频繁项集)，近似算法通常在存储器中维护估测频率高于某个 

较小的阈值e的所有项集，不管它们实际上是频繁的还是非 

频繁的。为了保证不漏掉频繁项集，false positive类型的近 

似算法相对于false negative类型的近似算法来说，需要维护 

更多的非频繁项集。因此，对于空间效率要求非常高的算法， 

可以考虑采用false negative类型的近似算法，即通过漏掉一 

些频繁项集而换取空间效率。 

5．4 时空效率分析 

窗口模型对于时空效率的影响比较直观。显然，窗口中 

所含的数据量越多，算法的时空效率越低。图3中给出了界 

标窗口模型和滑动窗口模型对时空效率的影响趋势(衰减窗 

口模型通常与这两种窗口模型组合使用，因此没有被考虑)。 

对于结果集来说，当结果集中所包含的结果数目越多时， 

算法的时空效率越低。因此在时空效率方面，挖掘全频繁项 
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集的时空效率最低，其次是挖掘频繁闭项集，最好的是挖掘最 

大频繁项集。但完全频繁项集和频繁闭项集中包含了完全的 

支持度信息，而最大频繁项集的信息不完全。 

算法时空效率 

SW LW 窗口宽度 

图3 不同窗口模型下算法的时空效率 

对于精确算法和近似算法来说，精确算法的时空效率不 

如近似算法，而false negative类型的近似算法的时空效率又 

比false positive类型的近似算法高。图4中给出了不同结果 

集精确性和结果集类型对时空效率的影响。 

算法时空效率 

EA FPAA FNAA 结果集精确程度 

图 4 不同结果集精确性和结果集类型下 

算法的时空效率 

以上时空效率分析并未考虑算法的具体设计和实现。在 

不同的设计和实现方案下，一个蹩脚的挖掘最大频繁项集的 

算法的时空效率有可能比挖掘频繁项集的算法低。但在相同 

的设计和实现方案下，通常具有以上相对关系。 

通过以上分析可以看出，当对算法的时空效率要求特别 

高时，可以考虑设计挖掘滑动窗I=1中最大频繁项集的false 

negative类型的近似算法(即SW-MFI—FNAA类型的算法)。 

近两年来，挖掘数据流上的频繁闭项集和最大频繁项集得到 

了不少学者的研究[1 叫 l28_。 

6 进一步的工作 

当前，虽然已经出现了一些比较经典的数据流频繁模式 

挖掘算法，但在这个领域仍然存在一些方面需要进一步改进 

和提高。设计这类算法的目标是尽可能获得更高的空间效率 

和时间效率，对于近似算法，还要尽可能获得更好的精度。尤 

其是随着移动设备的普及，利用移动设备进行数据挖掘使得 

对算法的空间效率和时间效率的要求更苛刻。我们认为，可 

以在以下几个方面开展进一步的研究。 

cision一 (3) 

即recall为所挖掘的真频繁项集数目与完全的真频繁项 

集数目之比，precision为所挖掘的真频繁项集数目与所挖掘 

的所有频繁项集数目之比。显然 recall和precision的值都 

小于或等于1，并且对于好的近似算法来说，recall和preci- 

sion的值应当尽可能地接近于 1。 

当前的 false positive算法通常保证为 no false nega- 

tive[“。 ，而false negative算法通常保证为 no false posi- 

tive[”]
。 前者的recall值等于 1，precision值小于 1；后者的 

recall值小于 l，precision值等于l。虽然能够做到其中一个 

值等于1，但通常另外一个指标并不是很好。因此可以考虑 

研究两个指标均佳的近似算法。 

(2)数据集和结果项集的压缩数据结构研究 

压缩数据结构对算法的空间效率和时间效率都会产生影 

响。好的数据集压缩数据结构不但应当能够提供高压缩率， 

而且对后续的挖掘过程也应当提供高效支持。而在设计结果 

集压缩数据结构时，不但要考虑它的压缩率，也要考虑它对查 

询速度的影响。 

(3)高效挖掘过程的研究 

针对特定的压缩数据集，挖掘过程通常需要利用一些临 

时数据结构进行挖掘，这些临时数据结构将对算法的空间效 

率产生重要影响。因此必须综合考虑压缩数据集结构和挖掘 

过程，使得算法的总空间效率和时间效率高。 

(4)数据流预处理技术研究 

预处理过程对后续的挖掘过程具有重要的影响。在算法 

的执行过程中，所能够使用的内存资源和计算资源是有限的， 

并且可能是动态变化的，因此可以考虑设计自适应的预处理 

过程。 

(5)与移动 Agent技术的结合 

移动Agent是一种可以在网络中自主移动的代码。利用 

移动Agent技术能够将时间和空间耗费高的计算自动转移到 

网络其他机器中，因此对于利用普氏设备进行数据挖掘来说 

具有重要意义。 

总结 数据流频繁模式挖掘是数据流挖掘研究的一个重 

要内容，目前已经出现了一些非常经典的算法。本文按照三 

个方面对这些算法进行了分类总结，设计了数据流频繁模式 

挖掘算法的设计立方体，并基于设计立方体讨论了设计频繁 

模式挖掘算法时所应采取的策略，另外对进一步的研究内容 

进行了探讨。 

衡量数据流上频繁模式挖掘算法优劣的两个重要指标是 

算法的空间效率和时间效率，对于近似算法，还要考虑算法的 

精度问题。但这三者往往互相矛盾，改进某一个方面，很可能 

会降低另外两个方面，因此设计算法时需要综合考虑这三个 

指标。针对具体的应用环境，必要时可以考虑进行一些折中， 

即牺牲某一方面，以获取总体性能的提升，或者牺牲某两个方 

面，以改进某一个方面。 

(1)近似算法的研究 

衡量近似算法的两个重要指标是 recall和 precision。令 。 

A为真频繁项集，B为近似算法所获得的频繁项集，则 

删 z一 (2) 。 
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